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研究论著

 基于 MRI 影像组学联合临床特征的机器学习
模型预测宫颈鳞癌组织学分级的价值

王贺真  边芳  童玉洁  段亚楠  翟冬枝

【摘要】  目的  探讨基于 MRI 影像组学联合临床特征的不同机器学习模型对宫颈鳞癌组织学分级的预测价值。

方法  回顾性分析经病理活检证实的 150 例宫颈鳞癌患者，按 4 ∶ 1 的比例随机分为训练集和验证集。从 T2 加权像脂

肪抑制序列（FS-T2WI）和增强 T1WI（延迟期）的感兴趣区中提取特征。经过降维和筛选特征后，使用 Logistic 回归

（LR）、支持向量机（SVM）、贝叶斯（NB）、随机森林（RF）、轻量级梯度提升机（LightGBM）、K- 最近邻法（KNN）

构建预测宫颈鳞癌组织学分级的影像组学模型。采用受试者操作特征（ROC）曲线下面积（AUC）评估 6 种模型的预

测性能。采用单因素及多因素 Logistic 回归分析预测独立危险因素，并建立临床及影像组学联合模型。通过 AUC 比较

各个模型的差异，决策曲线（DCA）评估模型的临床价值。结果  在影像组学模型中，LightGBM 模型 AUC 下面积最

大（训练集为 0.910，验证集为 0.839）。临床特征联合 LightGBM 模型的 AUC 面积最大（训练集 0.935，验证集 0.888），

高于临床模型（AUC 训练集为 0.762，验证集为 0.710）和 LightGBM 影像组学模型。结论  LightGBM 模型在影像组

学模型中预测价值较高。联合模型的 DCA 效果最佳，具有最好的临床净获益。结合影像组学和临床特征的联合预测模

型对宫颈鳞癌低分化具有良好的预测价值，可为临床决策提供一种无创、高效的方法。

【关键词】  宫颈鳞癌；影像组学；组织学分级；磁共振成像；机器学习

Value of machine learning model based on MRI radiomics in predicting histological grade of cervical squamous cell 
carcinoma Wang Hezhen， Bian Fang， Tong Yujie， Duan Yanan， Zhai Dongzhi. Department of Medical Imaging， the Second 
Affiliated Hospital of Zhengzhou University， Zhengzhou 450014， China
Corresponding author， Zhai Dongzhi， E-mail: 963893762@qq.com

【Abstract】  Objective To explore the predictive value of different machine learning models based on MRI radiomics 
combined with clinical features for histological grade of cervical squamous cell carcinoma. Methods Clinical data of 150 patients with 
cervical squamous cell carcinoma confirmed by pathological biopsy were retrospectively analyzed. They were randomly divided into the 
training set and validation set at a ratio of 4 ∶ 1. Features were extracted from the regions of interest of T2WI fat suppression sequence 

（FS-T2WI） and enhanced T1WI （delayed phase）. After dimensionality reduction and feature selection， logistic regression （LR）， 
support vector machine （SVM）， naïve Bayes （NB）， random forest （RF）， Light Gradient Boosting Machine （LightGBM）， K-nearest 
neighbor （KNN） were used to construct a radiomics model for predicting the histological grade of cervical squamous cell carcinoma. 
The area under the receiver operating characteristic （ROC） curve （AUC） was used to evaluate the predictive performance of the six 
models. Univariate and multivariate logistic regression analyses were performed to predict the independent risk factors， and a combined 
model of clinical and radiomics was established. The differences of each model were compared by AUC， and the clinical value of the 
model was evaluated by decision curve （DCA）. Results In the radiomics model， the LightGBM model had the largest AUC （0.910 
in the training set， and 0.839 in the validation set）. The AUC of clinical features combined with LightGBM model was the largest （0.935 
in the training set， and 0.888 in the validation set）， which was higher than those of clinical model （0.762 in the training set， and 0.710 
in the validation set） and LightGBM radiomics model. Conclusions The LightGBM model has a high predictive value in the radiomics 
model. The combined model has the optimal DCA effect and the highest clinical net benefit. The combined prediction model combining 
radiomics and clinical features has good predictive value for cervical squamous cell carcinoma with low differentiation， providing a non-
invasive and efficient method for clinical decision-making.
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宫颈癌是全球女性第二常见癌症，病死率为

60%［1］。在发达国家及地区，由于细胞学筛查计划

的广泛实施，其发病率和病死率一直在下降；但

是欠发达地区的人乳头瘤病毒（HPV）疫苗接种率

和筛查率相差甚远，而且近年来发病年龄趋于年

轻化，部分病例在确诊时已为晚期，预后极差［2-3］。 
组织学分级影响宫颈癌患者的预后，低分化肿瘤

患者的预后与高分化肿瘤患者相差甚远，肿瘤复

发率极高［4-5］。针对此类患者，准确判断其分期及

组织学分级为患者提供精准治疗，并尽最大可能

改善预后极其重要。MRI 无辐射，可多序列、多

参数成像，具有优异的软组织分辨力，有助于病

变的检出、大小和位置的判断；同时检出盆腔、

腹膜后区及腹股沟区的淋巴结转移，是宫颈癌的

最佳影像学检查方法［6］。影像组学是一项创新技

术，具有无创、经济、快捷等优势［7］。在影像图像

中定量提取具有高通量可挖掘空间的特征方面开

辟了一条道路，可以描绘更微小的肿瘤异质性［8］。

这种方法已被广泛研究用于疾病的检测、分期和

预后评估［9-12］。机器学习作为新型研究工具，通过

计算机基于数据构建概率统计模型并运用模型对

数据进行预测与分析，现阶段影像组学与机器学

习相结合被广泛应用于医学领域，分析和计算大

数据，训练出的模型较传统的 Logistic 回归模型的

结果更为可靠，基于影像组学特征的机器学习模

型可以为临床制定较优治疗方案提供有价值的信

息［13］。本研究选择不同的机器学习方法进行影像组

学模型的开发和验证，并基于 MRI 影像组学和临

床特征联合的模型预测宫颈鳞癌组织学分级，旨

在探讨其在临床的应用价值，现报道如下。

对象与方法

一、研究对象

回顾性收集 2018 年 1 月至 2023 年 7 月就诊

于郑州大学第二附属医院的宫颈鳞癌患者临床、

影像及病理资料。病例纳入标准：①经病理证实

为宫颈鳞癌；②有详细的临床及病理资料；③ MRI
检查前未接受任何治疗。排除标准：MRI 图像质

量欠佳的患者。所有病例均由一名 10 年以上工作

经验的放射科医师依据 FIGO 2018 分期进行临床

分期。本研究经医院医学伦理委员会审批（批件

号：2023137），所有患者均已签署知情同意书。

二、检查方法

采用 Siemens Skyra3.0T 或 GE Pionner3.0T 磁共

振仪，配备 8 通道相控阵线圈完全覆盖患者盆腔。

扫描序列和参数：①横断面脂肪抑制 T2WI 序列：

TR 3 150 ms，TE 86 ms，层厚 5 mm，间距 1 mm，

视 野 260 mm×260 mm， 激 励 次 数 2 次； ② 横 断

面 增 强 T1WI 序 列：TR 3.2 ms，TE 1.2 ms， 层 厚 
3 mm，视野 380 mm×380 mm，激励次数 1 次。对

比剂为钆喷酸葡胺（Gd-DTPA），注射流率 3 mL/s，

用量 0.1 mmol/kg，使用生理盐水（20 mL）清洗。

三、图像处理

首先对图像预处理，应用 N4 磁场校验并进行

重采样调整体素为 1 mm×1 mm×1 mm。然后将

患者的横断位脂肪抑制 T2WI、增强 T1WI 图像以

DICOM 格式导入 ITK-SNAP3.8.0 软件。在不知病

理结果的情况下，由一位有 5 年工作经验的放射

科医师沿病灶进行逐层勾画（图 1）。为了保证影

像组学特征的可重复性，2 周后随机选取 30 个病

灶重新勾画，计算组内相关系数。由另一位有 10
年工作经验的放射科医师进行核对，共同确定最

终的 ROI。

四、特征筛选及模型构建

使用 Pyradiomics（Python3.0.1）对每个 ROI 提

取影像组学特征， 包括一阶特征（Firstorder）、直

方图灰度共生矩阵（GLCM）、形状特征（Shape）、

灰 度 共 生 矩 阵（GLDM）、 邻 域 灰 度 差 矩 阵

（NGTDM）、灰度游程长度矩阵（GLRLM）、灰度

区域大小矩阵（GLSZM）特征。首先对提取的影

像组学特征使用 Z-score 标准化，通过 t 检验（P <  
0.05）筛选特征。随后使用 Pearson 相关性分析去

除高相关性的相似特征，r > 0.90 的特征被认为是

高度相关的特征，2 个特征保留 1 个。按照 4 ∶ 1
随机划分训练集与验证集。再在训练集中使用最

小绝对收缩和选择算子（LASSO）回归筛选出最

具预测性的特征，使用筛选的最佳特征构建影像

组学模型。在训练集中使用 Logistic 回归（LR）、

支 持 向 量 机（SVM）、 贝 叶 斯（NB）、 随 机 森 林

（RF）、K- 最近邻法（KNN）、轻量级梯度提升机
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（LightGBM）建立模型，并且使用五倍交叉验证在

训练集中评价模型，在验证组中验证。

五、统计学分析

采用 SPSS 26.0 和 Python 3.0.1 进行统计分析。

正态分布的连续变量以 表示，组间比较采用 t
检验；非正态分布的连续变量以 M（P25，P75）表示，

组间比较采用 Mann-Whitney U 检验；分类变量以

例（%）表示，有序变量组间比较采用秩和检验，

无序变量组间比较采用χ  2 检验或 Fisher 确切概率

法。P < 0.05 为差异有统计学意义。

通过绘制受试者操作特征（ROC）曲线，计算

曲线下面积（AUC）、准确度、灵敏度、特异度、

阳性预测值（PPV）、阴性预测值（NPV）、精确

率和召回率的调和均值（F1），比较 6 种模型的诊

断性能，筛选出最佳的放射组学模型。对训练集

中每例患者的年龄、绝经状态、FIGO 分期、肿瘤

最大径、淋巴结转移、接触性出血、产次等临床

指标进行单因素及多因素 Logistic 分析筛选宫颈鳞

癌组织学分级临床危险因素，建立临床特征模型，

然后使用最佳分类器构建临床与影像组学组合模

型。对训练集及验证集模型的性能进行评估和验

证，绘制 ROC 曲线，计算 AUC、准确度、灵敏度、

特异度、PPV、NPV，通过 Delong 检验比较 3 个模

型 AUC 的差异。使用决策曲线（DCA）量化训练

和验证队列中不同阈值概率的净获益，评估模型

的临床效益。

结    果

一、研究对象的临床资料

本研究共纳入 150 例宫颈鳞癌患者，包括中

高分化患者 82 例、低分化患者 68 例。在训练集

与验证集中，低分化与中高分化患者年龄比较差

异均有统计学意义（P < 0.05）。见表 1。

二、宫颈鳞癌组织学分级的单因素及多因素

Logistic 回归分析

单因素和多因素 Logistic 回归分析显示，年龄

增加及淋巴结转移是宫颈鳞癌组织学分级的危险

因素（P < 0.05）。见表 2。

三、机器学习模型性能评价

从 两 个 序 列 的 ROI 中 共 提 取 2 395 个 特 征，

经过降维和筛选保留了 7 个特征分别为 wavelet_-
HLH_glszm_SmallAreaEmphasis、log_sigma_3_0_-

注：A、B 为宫颈鳞癌横断位 FS-T2WI、增强 T1WI 图像；C、D 为相应 ROI 勾画示意图。

图 1 宫颈癌的 MRI 图像处理
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表 1 150 例宫颈鳞癌患者的临床资料比较

项 目
训练集（120 例） 验证集（30 例）

低分化（54 例） 中高分化（16 例） t/Z/ χ  2 值 P 值 低分化（14 例） 中高分化（16 例） t/Z/ χ  2 值 P 值
年龄 / 岁 55.60±10.65 50.86±11.31 2.37 0.019 52.21±8.69 45.00±7.46 2.45 0.021
肿瘤最大径 /cm 35（27.25，43.00） 34（24.25，43.50） 0.91 0.364 29（24.00，35.00） 40（22.50，45.25） 0.54 0.588
FIGO 分期 / 例（%） 1.70 0.426 1.37 0.503

Ⅰ期 10（18.52） 19（28.79）   3（21.43）   5（31.25）
Ⅱ期 39（72.22） 43（65.15） 10（71.43） 11（68.75）
Ⅲ期    5（9.26） 4（6.06）   1（7.14） 0

淋巴结转移 / 例（%） 8.52 0.004 — 0.026a

无 29（53.70） 52（78.79）   4（28.57） 12（75.00）
有 25（46.30） 14（21.21） 10（71.42）   4（25.00）

HPV 感染 / 例（%） 0.79 0.375 — 0.299a

无   21（38.89） 32（46.97）   5（35.71）   9（56.25）
有 33（61.11） 35（53.03）   9（64.29）   7（43.75）

流产史 / 例（%） 0.65 0.420 — 0.694a

否 19（35.19） 28（42.42）   5（35.71）   4（25.00）
是 35（64.81） 39（57.58）   9（64.29） 12（75.00）

绝经 / 例（%） 0.96 0.330 — 0.135a

否 19（35.19） 29（43.94）   8（57.14）   4（25.0）
是 35（64.81） 37（56.06）   6（42.86） 12（75.00）

接触性出血 / 例（%） 3.33 0.070 — 1.000 a

否 44（81.48） 44（66.67） 10（71.43） 11（68.75）
是 10（18.52） 22（33.33）   4（28.57）   5（31.25）

产次 / 例（%） 1.55 0.213 — 0.689a

<2 次 24（44.44） 22（33.33）   3（21.43）   5（31.25）
≥ 2 次 30（55.56） 44（66.67） 11（78.57） 11（68.75）

注 ： aFisher 确切概率法 ； —为无数据。

表 2 宫颈鳞癌组织学分级的单因素及多因素 Logistic 回归分析

影响因素
单因素分析 多因素分析

OR（95%CI）        P 值 OR（95%CI）      P 值
年龄 0.96（0.93~0.99） 0.022 0.95（0.92~0.99） 0.007
肿瘤最大径 
FIGO 分期 0.99（0.97~1.01） 0.304

Ⅱ期 0.57（0.24~1.36） 0.204
Ⅲ期 0.53（0.11~2.56） 0.427

淋巴结转移 0.31（0.14~0.69） 0.004 0.25（0.11~0.59） 0.001
HPV 感染 0.72（0.35~1.49） 0.375
流产史 0.74（0.35~1.55） 0.420
绝经 0.69（0.33~1.45） 0.330
接触性出血 2.20（0.93~5.18） 0.070
产次 0.62（0.30~1.31） 0.213

mm_3D_firstorder_Median、original_shape_Sphericity、

wavelet_HHH_gldm_DependenceNonUniformityNorma-
lized、wavelet_HLH_glcm_Correlation、wavelet_HLL_-
glcm_Idn、wavelet_LLH_firstorder_Maximum。训练集

和验证集中的 6 个影像组学模型（LR、NB、SVM、

KNN、RF、LightGBM）的 ROC 曲线见图 2。在训

练集中最佳模型是 RF，AUC 为 1.000，然而在验证

集中，最佳的模型是 LightGBM。LightGBM 模型的

AUC、准确度、灵敏度、特异度、PPV、NPV 和 F1
分别为 0.839、0.833、0.938、0.714、0.789、0.909、

0.857，见表 3。RF 模型虽然在训练集体现出良好

的预测价值，但在验证集上欠佳，显示出过拟合的

趋势。为了保证模型的稳定性和持续性，最终选择

LightGBM 模型为最佳模型。
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注：A 为训练集的 LR、NB、SVM、KNN、RF 和 LightGBM 的 ROC 曲线；B 为验证集的 LR、NB、SVM、KNN、RF 和

LightGBM 的 ROC 曲线。

图 2 训练集和验证集的 LR、NB、SVM、KNN、RF 和 LightGBM 的 ROC 曲线

表 3 6 种模型及临床模型和联合模型的诊断效能分析

模 型 AUC（95％ CI） 准确度 灵敏度 特异度 PPV NPV  F1
LR 训练集  0.750（0.663~0.837） 0.717 0.833 0.574 0.705 0.738 0.764

验证集  0.670（0.473~0.867） 0.633 0.312 1.000 1.000 0.560 0.476
NB 训练集  0.794（0.713~0.875） 0.775 0.848 0.685 0.767 0.787 0.806

验证集  0.705（0.516~0.895） 0.667 0.375 1.000 1.000 0.583 0.545
SVM 训练集  0.904（0.849~0.959） 0.817 0.712 0.944 0.940  0.729 0.810

验证集  0.839（0.696~0.983） 0.800 1.000 0.571 0.727 1.000 0.842
KNN 训练集  0.829（0.758~0.899） 0.767 0.818 0.704 0.771 0.760 0.794

验证集  0.759（0.593~0.925） 0.667 0.625 0.714 0.714 0.625 0.667
RF 训练集  1.000（1.000~1.000） 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

验证集  0.799（0.635~0.963） 0.799 0.500 1.000 1.000 0.636 0.667
LightGBM 训练集  0.910（0.857~0.963） 0.858 0.939 0.759 0.827 0.911 0.879

验证集  0.839（0.692~0.986） 0.833 0.938 0.714 0.789 0.909 0.857
临床      训练集  0.762（0.675~0.849） 0.708 0.621 0.815 0.804 0.638 0.701

验证集  0.710（0.519~0.901） 0.700 0.625 0.786 0.769 0.647 0.690
联合 训练集  0.935（0.890~0.980） 0.892 0.909 0.870 0.896 0.887 0.902

验证集  0.888（0.769~1.000） 0.867 0.938 0.786 0.833 0.917 0.882

四、模型构建与验证

将临床预测因素（年龄及淋巴结转移）和 7 个

影像组学特征结合建立联合模型。使用 LightGBM
建立临床模型、影像组学模型及二者联合模型。

三种模型在训练集和验证集的 ROC 曲线见图 3。

联合模型的效能明显优于临床和影像组学模型，

AUC 较高（训练集 0.935，验证集 0.888），见表 3。

3 种模型的 DCA 见图 4，联合模型在训练集和验证

集中具有最显著的净获益。

讨    论

在探讨影像组学在宫颈癌病理预测中的价值

时，许多学者已进行了深入研究。Wang 等［14］研

究显示，宫颈腺癌纹理异质性高于宫颈鳞癌，多

序列 MRI 图像构建的联合模型鉴别宫颈鳞癌与腺

癌的 AUC 为 0.89，高于各单独序列模型。谢元亮

等［15］报道，基于动态增强 MRI 的纹理分析技术有

助于在术前预测宫颈癌的组织病理学分型和临床

分级。近年来，影像组学为预测组织学分级提供

新的方法。Wang 等［16］认为，T2WI 模型可以更好

鉴别宫颈鳞癌的高低分化。尹进学等［17］发现，基

于 T2WI 的 3D 纹理特征术前预测宫颈癌病理组织

学分级具有一定价值。Shi 等［18］构建的 T2WI 和体

素不相干运动弥散加权成像联合模型，在评估组

织分化方面性能优于单独序列。Liu 等［19］基于表观
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扩散系数的影像组学特征评估宫颈癌的组织病理

分级，结果显示三维全肿瘤体积分析在区分宫颈

癌的组织学分级方面优于二维肿瘤切片。孟影等［20］

联合 MRI 影像组学评分和临床模型构建的列线图，

能较好预测宫颈癌组织学分级。早期准确识别宫

颈癌组织分级，对治疗及预后至关重要［21］。既往研

究多是使用一种机器学习建模，而本研究构建了 6
种机器学习模型。

宫颈癌在动态增强延迟期易与周围正常组织

区分，呈相对弱强化，因此本研究采用延迟期图

像进行病灶分割［22］。机器学习可以提供更准确、客

观、可靠的模型来辅助临床决策［23］。解添淞等［7］基

于 CT 影像组学预测胰腺癌 CD8+T 淋巴细胞浸润

注：A 为训练集的 DCA；B 为验证集的 DCA；图中显示，联合模型（绿色曲线）对两个数据集的净获益最大。

图 4 训练集和验证集中 LightGBM、临床模型及联合模型的 DCA

状态，使用决策树、极端随机树、RF 3 种机器学

习算法建立模型，显示极端随机树模型效能最佳

（AUC 训 练 集 0.865， 验 证 集 0.744）。Zhang 等［24］

发现，RF 模型能够准确预测转移性结直肠癌的早

期死亡，优于 Logistic 回归、CatBoost、XGBoost 和

LightGBM 模型，RF 模型比其他模型具有更多的临

床效益。影像组学模型的预测性能对于疾病诊断

和治疗方案制定至关重要，而这种良好的预测性

能在很大程度上取决于适当的机器学习算法。

本研究中，联合模型表现出最佳的诊断性能

（AUC 训练集 0.935，验证集 0.888），其次是 SVM、

RF、KNN、NB、临床模型、LR 模型。单一的影像

组学模型可能无法充分考虑到患者个体差异以及其

注：A 为训练集的 LightGBM、临床模型及联合模型的 ROC 曲线；B 为验证集的 LightGBM、临床模型及联合模型的

ROC 曲线。

图 3 训练集和验证集中 LightGBM、临床模型及联合模型的 ROC 曲线
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他临床因素对于肿瘤发展的影响。因此，将临床特

征与肿瘤影像组学模型相结合，可以提供更全面、

准确的诊断信息。RF 是一种基于集成多棵决策树

的算法，在很多数据集上准确率较高［25］。但在处理

小样本时可能存在过拟合问题。考虑到放射表型和

基因型数据之间关系的复杂性和非线性，SVM 是解

决非线性问题的有效和稳健的方法，具有良好的稳

定性和效率［26］。NB 是一种基于概率论的分类算法，

它可以增加特异度［27］。KNN 是用距离最近的 k 个点

来判断属于哪个类别，样本不平衡时准确率低［28］。

LightGBM 算法建立在决策树算法上，利用提升树

的估计量，提供了梯度增强算法的有效实现，主

要优点是训练算法的明显加速，产生更有效的模 
型［29-30］。Rufo 等［31］使用 LightGBM 建立糖尿病的诊

断模型，该模型的准确度、AUC、灵敏度和特异

度分别为 0.981、0.981、0.999、0.963，优于 KNN、

SVM、NB、Bagging、RF 和 XGBoost 模型。Shao 等［32］ 
基于 CT 增强使用 LightGBM 算法建立模型，有助

于鉴别静脉平滑肌瘤病和子宫平滑肌瘤。本研究

表 明，LightGBM、SVM 和 RF 模 型 比 LR 模 型 诊

断效能更优，推测宫颈癌可能是非线性或线性不

可分的，因此使用线性算法的 LR 模型比非线性

LightGBM、RF 和 SVM 的效能低。

总之，本研究利用机器学习技术构建并验证

临床和 MRI 影像组学的联合模型，可有效预测宫

颈癌组织学分级，其中采用 LightGBM 算法的联

合模型在评估宫颈鳞癌组织学分级方面具有较高

的预测价值，对临床诊断具有积极意义。但本研

究是回顾性研究，未进行外部验证且样本量较少，

可能过拟合，日后有待扩大样本量、进行多中心

及多模态研究进一步验证研究结论。
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